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基于轻量化网络与嵌入式的

分心行为协同检测系统
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[摘要] 　 分心驾驶是交通事故发生的主要原因之一. 针对目前分心驾驶检测手段单一、检测种类少、检测效率

低的问题ꎬ提出一种基于轻量化网络与嵌入式的分心行为协同检测系统. 首先ꎬ结合 Ｇｈｏｓｔ 模块和通道注意力机

制提出一种轻量化目标检测网络 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔꎬ采用 ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ 构建 ＧｈｏｓｔＤａｒｋｎｅｔ 作为主干网络ꎬ同时构建一

种具有多尺度注意力机制的多特征融合模块 ＳＥ￣ＦＰＮ 来进行特征融合ꎬ根据固有检测场景进行检测头优化ꎬ以
ＣＩＯＵ(ｃｏｍｐｌｅｔｅ￣ＩＯＵ)作为损失函数. 采用 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 识别和定位局部特征ꎬ提出 ＡＰＪ( ａｎｃｈｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｊｕｄｇｅ)对
手动分心行为进行判定ꎻ协同检测方面ꎬ利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 与 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 协同进行人脸关键点回归和视线估计ꎻ
最后利用检测出的多模态信息对驾驶员当前行驶状态进行联合判定. 实验结果表明ꎬＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 的准确率和检

测速度优于其他主流方法. 将算法部署到嵌入式设备中ꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ１ 上实现了 ２０ＦＰＳ 的实时检测性

能ꎬ准确性和实时性均达到检测要求.
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分心驾驶是交通事故发生的主要原因之一. 据交通管理局的数据显示ꎬ每年全国大约发生 ２００ 万起交

通事故ꎬ其中超过 ８０％是由分心驾驶造成的. 近年来ꎬ高级驾驶辅助系统(ＡＤＡＳ)被许多汽车厂商采

用. ＡＤＡＳ 使用一系列传感器来收集车内外的数据ꎬ并对车内外的静态和动态目标进行检测和识别. 其中ꎬ
驾驶行为监控是 ＡＤＡＳ 的关键技术. 驾驶员分心行为检测在计算机视觉和自动驾驶领域值得深入研究.

尽管驾驶员分心行为识别是人类动作识别的一个通用问题ꎬ但由于车内狭小复杂的环境和驾驶员分

心时体态的细微差异ꎬ目前用于人体动作识别的方法[１－３]并不适用于驾驶员分心识别.
现有的对驾驶员进行分心行为检测的方法主要包括基于传统的手工特征的方法和基于深度卷积神经

网络的方法. Ｇｕｏ 等[４]利用颜色和形状信息对驾驶行为进行检测ꎻＹａｎ 等[５]联合运动历史图和金字塔式梯

度方向直方图进行驾驶员的行为识别ꎻＳｈａｒｍａ 等[６]在多个尺度上进行密集的灰度 ＳＩＦＴ 特征采样ꎬ模拟每

个图片局域对于分类的贡献ꎬ然后采用 ＳＶＭ 分类器对带有权重的热力图进行分类. Ｋｏｅｓｄｗｉａｄｙ 等[７]利用

深度卷积神经网络(ＶＧＧＮＥＴ)对驾驶员进行分心检测ꎻＨｕ 等[８] 使用一个多流 ＣＮＮ 来提取不同尺度的特

征融合并进行分心行为检测ꎻＯｕ 等[９] 对神经网络进行迁移学习来改善分心驾驶行为识别的效果ꎻＢａｈｅｔｉ
等[１０]提出了一种改进的 ＶＧＧ１６ 结构用于驾驶员分心行为检测ꎬ利用多种正则化技术来改善检测效果ꎬ并
研究了 Ｄｒｏｐｏｕｔ、Ｌ２ 正则化和归一化技术对检测结果的影响.

上述方法多采用整张图片单一视角的全局特征来进行分心行为检测ꎬ易受车内真实驾驶场景复杂多

变的影响ꎬ无法捕捉到驾驶员发生分心行为时微小的体态变化. Ｌｅ 等[１１]利用 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 对驾驶员的手、
方向盘和手机进行检测ꎬ并判断手是否在方向盘上以及驾驶员是否在打电话ꎬ但由于其数据集分开标注ꎬ
需重复进行检测ꎬ计算量大、检测种类少、视角单一ꎬ难以应用于实际场景.

本文提出一种基于轻量化网络与嵌入式的分心行为协同检测系统. 首先ꎬ构建一个真实驾驶场景的数据

集ꎬ并进行统一标注ꎬ针对场景中的局部特征利用 ＡＰＪ 对手动分心行为进行识别ꎬ协同进行视线偏移检测和

疲劳驾驶检测. 其次ꎬ考虑到车载系统场景的硬件低功耗限制ꎬ设计了一种单步检测器ꎬ使用 ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ 用

于组构 ＧｈｏｓｔＤａｒｋｎｅｔ 作为主干网络进行特征提取ꎬ实现快速准确地检测. 最后ꎬ以多尺度注意力金字塔作为

特征融合层加强融合效果ꎬ以考虑长宽比的 ＣＩＯＵ 作为损失函数. 系统结构如图 １ 所示.

图 １　 系统结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１　 轻量化网络设计

１.１　 ＹＯＬＯ 目标检测

以 Ｒ￣ＣＮＮ 为代表的二阶段检测器精度高ꎬ但检测速度较慢. 以 ＹＯＬＯ[１２]、ＳＳＤ 等为首的一阶段检测器

速度较快ꎬ但精度略差. ＹＯＬＯｖ１ 对检测目标同时进行分类回归ꎬ大幅提升了检测速度ꎬ对目标检测的实际

落地起到了巨大的促进作用. ＹＯＬＯｖ５ 可以根据使用场景的不同灵活地切换所需要的模型ꎬ其 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ
主干特征提取网络采用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 网络ꎬ结构上借鉴 ＣＳＰＮｅｔꎬＮｅｃｋ 部分采用 ＦＰＮ[１３](金字塔网络)加

ＰＡＮｅｔ[１４](路径聚合网络)的结构进行多特征融合ꎬ同时大量使用基于 ＣｕｔＭｉｘ[１５] 的随机 Ｍｏｓａｉｃ 进行数据

增强ꎬ回归框损失函数采用 ＧＩＯＵ Ｌｏｓｓ[１６] .
１.２　 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 轻量级目标检测网络

为实现目标检测器的轻量化ꎬ本文提出一个轻量级的单步检测器. 采用 ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ 构建 ＧｈｏｓｔＤａｒｋｎｅｔ
—６２—
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作为主干网络ꎬ以具有多尺度注意力机制的多特征融合模块 ＳＥ￣ＦＰＮ 作为特征融合层ꎬ根据本系统所要检

测实际目标大小对原检测层进行裁剪ꎬ并通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对 ａｎｃｈｏｒ 进行重新聚类ꎬ以获取适合检测场景

的 ａｎｃｈｏｒ. 最后以 ＣＩＯＵ 作为损失函数. 整体结构如图 ２ 所示.

Input image

Focus(3, 64, 1, 1)

DW(64, 128, 3 2),

CSPGBottleneck
(128, 128)

DW(128, 256, 3 2),

CSPGBottleneck
(256, 256)×3

DW(256, 512, 3 2),

DW(512, 1 024, 3 2),

CSPGBottleneck
(512, 512)×3

CSPGBottleneck
(1 024, 1 024)×1

SPP(1 024)

Backbone

GhostDarknet SE-FPN YOLO head

Neck Head

SE(1 024, 16) DW(1 024, 512, 1 1), CSPGBottleneck
(1 024, 512) Conv2d(512, 66, 1 1),

Conv2d(256, 66, 1 1),CSPGBottleneck
(1 024, 512)

Conv(512, 256, 1 1),

Concat(512)Upsample(512)

Concat(1 024)

SE(512, 16)

SE(256, 16) Concat(512)

Upsample(256)

Conv(512, 256, 1, 1)

CSPGBottleneck
(1 024, 512)

图 ２　 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ 模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

１.２.１　 ＧｈｏｓｔＤａｒｋｎｅｔ
深度卷积神经网络由大量卷积模块组成ꎬ往

往会带来大量的计算成本. ２０２０ 年华为提出了

一种新颖的网络 ＧｈｏｓｔＮｅｔ[１７]ꎬ但卷积操作会生

成许多相似的特征图ꎬ导致存在大量的冗余特征

图. 为避免不必要的高计算量ꎬ本文提出一种

Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ如图 ３ 所示. Ｇｈｏｓｔ 模块先进行卷积

操作生成少量的特征图ꎬ然后对这些特征图进行

线性变换生成相似的冗余特征图ꎬ得到相当识别准确率的同时避免了复杂的卷积计算ꎬ提高了检测速度.

图 ４　 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｃｋ 和 ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｃｋ
ａｎｄ ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ

假设输入特征图为 ｈ×ｗ×Ｃ ｉｎꎬ输出特征图为 ｈ′×ｗ′×Ｃｏｕｔꎬ把输入特征层分为 ｎ 份ꎬ卷积核尺寸为 ｋꎬ则常

规卷积计算量为:
ｈ′×ｗ′×Ｃｏｕｔ×ｋ×ｋ×Ｃ ｉｎ . (１)

Ｇｈｏｓｔ 模块计算量为:

ｈ′×ｗ′×
Ｃｏｕｔ

ｎ
×ｋ×ｋ×(ｎ－１)＋ｈ′×ｗ′×

Ｃｏｕｔ

ｎ
×ｋ×ｋ×Ｃ ｉｎ . (２)

从式(２)可以看出ꎬＧｈｏｓｔ 模块由常规卷积和深度卷积

两部分组成ꎬ模型压缩率为 ｎꎬ从而减少了模型计算量.
为了减少网络模型的计算量ꎬ适应硬件资源有限的车载

系统ꎬ本文以 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络为基础结构ꎬ将原 ＣＳＰＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
中的 ＲｅｓＮｅｔ 残 差 结 构 替 换 成 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｃｋꎬ 形 成 新 的

ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋꎬ以此为基础重新组构 ＧｈｏｓｔＤａｒｋｎｅｔ 作为主干特

征提取网络ꎬ将主干网络中的普通卷积替换成深度可分离卷

积以减少参数量和计算量. ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｃｋ 和 ＣＳＰＧＢｏｔｔｌｅｃｋ 网

络结构如图 ４ 所示.

—７２—
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图 ５　 通道注意力机制结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

１.２.２　 ＳＥ￣ＦＰＮ
为了加强模型特征提取能力ꎬ本文提出了一种

多尺度注意力金字塔结构 ＳＥ￣ＦＰＮ. 如图 ５ 所示ꎬ通
道注意力机制 ＳＥ(ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ) [１８]利用一

个和通道数相同的一维向量去学习各个通道的重要

性ꎬ从而增强有效的重要特征ꎬ抑制无效或不重要特

征ꎬ有效增强了模型的特征提取能力. 将注意力机制

对主干网络的 ３ 个尺度特征抽取进行特征增强ꎬ形
成具有注意力机制的金字塔网络作为特征融合结

构ꎬ即 ＳＥ￣ＦＰＮ. 该结构可以加强多特征融合[１９ ]的效果ꎬ提升模型的精度.
１.２.３　 ＹＯＬＯ ｈｅａｄ

由于只需对驾驶场景内特定的物体(人脸、水杯、手机、香烟、方向盘、手)进行检测ꎬ目标检测头采用

分类和回归同时进行的 ＹＯＬＯ 检测层. 经统计ꎬ这几类物体像素区间在 １５∗１５~９０∗９０ 之间ꎬ因此采用两

个 ＹＯＬＯ 检测层ꎬ并根据实际检测目标尺寸的大小对 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 进行重新聚类ꎬ预选 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 的大小为

(２２ꎬ１７)ꎬ(２５ꎬ５７)ꎬ(３７ꎬ４０)ꎬ(５３ꎬ６６)ꎬ(７７ꎬ４８)ꎬ(７９ꎬ７８) . 原网络每次前向传播需要预测的回归框数量为

(１３∗１３＋２６∗２６＋５２∗５２)∗３ꎬ改进后每次前向传播需要预测的回归框数量为(１３∗１３＋２６∗２６)∗３ꎬ计
算量大大减少.
１.２.４　 损失函数

ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 采用 ＣＩＯＵ 损失函数ꎬ全面考虑了矩形的长宽比、边界框和目标之间的距离、重叠率以及

尺度等各方面因素. ＣＩＯＵ 可进一步提升模型性能ꎬ加快损失函数收敛ꎬ增强区域定位. ＣＩＯＵ 的计算式为:

ＣＩＯＵ＝ ＩＯＵ－ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ
－αｖꎬ (３)

式中ꎬＣＩＯＵ 为完全交并比ꎻＩＯＵ 为交并比ꎻρ 为两个点的欧式距离ꎻｂ、ｂｇｔ分别代表预测框和真实框的中心

点ꎻｃ 为能够同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离ꎻα 为正权衡参数ꎻｖ 为权重函数ꎬ用
以度量长宽比:

ｖ＝ ４
π２ ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ －ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬ (４)

式中ꎬｗ、ｗｇｔ分别为预测框宽和真实框宽ꎻｈ、ｈｇｔ分别为预测框高和真实框高.
损失函数公式为:

ＬＯＳＳＣＩＯＵ ＝ １－ＩＯＵ＋ｐ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
＋αｖ. (５)

１.３　 人脸关键点检测和视线估计

人脸关键点检测和视线估计在驾驶员行为检测中起着至关重要的作用ꎬ分别用来对驾驶员进行疲劳

检测和计算驾驶员的视线偏移ꎬ这两者都是驾驶员状态监控的重要参数. 为了进一步提升检测效率ꎬ首先

从 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 模型推理得到所有检测框的 ４ 个坐标信息ꎬ再从中找到脸部的 ４ 个坐标ꎬ将其从原图上裁

剪下来ꎬ并进行 Ｓ(Ｙ(ｘ)ꎬｘ)采样操作ꎬ对人脸进行裁剪、缩放、标准化和透视变换ꎬ然后送入轻量级网络

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ꎬ并对网络结构进行微调以适应人脸关键点检测和视线估计任务.
１.４　 交互判别方法

为了实现对驾驶员行为的准确判别ꎬ提出一种 ＡＰＪ(ａｎｃｈｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｊｕｄｇｅ)行为判别方法ꎬ利用人和物

体的 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的位置交互关系对驾驶行为进行识别. 具体算法流程如下:
输入　 模型推理得到 ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ[]( ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ[]代表所有预测类别的 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ) .
输出　 当前行为类别 ａｃｔｉｏｎ[] .
步骤 １　 将 ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ[]中的所有 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 按类别和坐标进行建类ꎬ依次加入ａｎｃｈｏｒｌｉｓｔ[]中ꎻ
步骤 ２　 对 ａｎｃｈｏｒｌｉｓｔ[]搜索找出脸部框所在位置并保存ꎬ设定 ＩＯＵ 阈值ꎻ
步骤 ３　 取出 ａｎｃｈｏｒｌｉｓｔ[]中的 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 进行比较ꎬ和脸部框进行 ＩＯＵ 计算ꎬ若 ＩＯＵ 阈值大于给

—８２—
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定阈值ꎬ则判定成立ꎬ并将当前行为类别加入到 ａｃｔｉｏｎ[]中ꎬ同时移除当前的 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘꎻ
步骤 ４　 重复步骤 ３ꎬ直至 ａｎｃｈｏｒｌｉｓｔ[]为空.
判断手脱离方向盘的步骤与此一致.

２　 实验结果及分析

２.１　 实验平台和参数

本文实验的模型训练在一块 Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ (１６ＧＢ) 上完成ꎻ模型推理测试的设备为一台 ８Ｇ 内存、
ＮＶＩＤＩＡ￣ＧＴＸ ９５０Ｍ 的计算机ꎬ使用的深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ１.８.０.

模型训练采用随机梯度下降算法对网络模型进行更新优化ꎬ图片统一缩放到 ５１２∗５１２ꎬ批训练样本

大小设置为 ６４ꎬ训练 ｅｐｏｃｈｓ 设置为 ２００.
２.２　 实验数据集

本文使用的分心驾驶实验数据来自真实场景下某公交平台的内部监控驾驶员行驶记录视频ꎬ数据大

小为 ４３０ ＧＢꎬ像素为 １ ２８０∗７２０ꎬ包含了同一场景下红外摄像头拍摄的灰度图和高清摄像头拍摄的日间

行车视频. 利用标注工具 ＬａｂｅｌＬｍｇ 对其中的人脸、手部、水杯、香烟、方向盘等物体进行标注ꎬ将标注完成

的图片制作成 ＶＯＣ 格式的数据集ꎬ共包含 １５ ０００ 张训练集和 ６ ０００ 张验证集.
２.３　 性能评价指标

本文实验将模型大小、参数量、平均精度(ｍＡＰ＠ ０.５)、ＦＬＯＰｓ 及 ＦＰＳ 作为各模型的评估指标. ｍＡＰ 为

所有类别的平均准确率(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ) . 平均准确率定义为:

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲꎬ (６)

式中ꎬＰ 为准确率ꎻＲ 为召回率. 检测速度 ＦＰＳ 定义为每秒处理图像的帧数.
ＧＦＬＯＰｓ 代表网络的计算复杂度(每秒百万次浮点计算数ꎬＧｉｇａ Ｆｌｏｐｓ) .

２.４　 实验结果分析

２.４.１　 目标检测实验结果分析

将制作完成的 ＶＯＣ 格式数据集送入 ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 进行训练ꎬ经 ２００ 次迭代训练ꎬ得到训练好的模

型. 读取待检测视频的每一帧图像ꎬ通过训练好的网络模型进行目标检测ꎬ得到要检测的目标种类和置信

度. 图 ６ 所示为日间目标检测效果图ꎬ图 ７ 所示为夜间灰度图像目标检测效果图.

图 ６　 日间行车目标检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄａｙｔｉｍｅ ｄｒｉｖｉｎｇ
图 ７　 夜间灰度图像目标检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｇｒａｙ￣ｉｍａｇｅ ａｔ ｎｉｇｈｔ ｄｒｉｖｉｎｇ

可以看出ꎬ即使在较为复杂的车内环境和不同的视角中ꎬＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 均能准确检测出驾驶员的身体

部位和车内关键物品. 相比于传统方法利用整张图片的全局信息进行图片单分类ꎬ本文方法能够在对单

张图片检测出多个分心行为的同时ꎬ在一定程度上减少环境中冗杂信息的影响ꎬ能够更好地应对复杂环境

检测.
表 １ 为各目标检测模型在分心驾驶数据集上的测试效果. ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ 与最新的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 相比ꎬ模型

大小减少了 １１.２Ｍꎬ计算复杂度下降了 １２.１ＧＦＬＯＰｓꎬ实时性(ＦＰＳ)提升了 ２２ 帧 / ｓ. 可见ꎬ本文所提网络模
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型更加轻量化ꎬ更适合部署于车载边缘设备中.
表 １　 不同目标检测方法在分心驾驶数据集上的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

检测方法 模型大小 / ＭＢ 参数量 ｍＡＰ ＧＦＬＯＰｓ ＦＰＳ

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[２０] １４０.３ ４０Ｍ ８９.４ ６１.２ ３.２

Ｆａｓｔｅｒ￣Ｒ￣ＣＮＮ[２１] １０８.２ ２８.４８Ｍ ８５.６ １２４.８ １.６

ＳＳＤ[２２] １００.３ ２６.２８Ｍ ８７.３ ３１.４ １０.３

Ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ[２３] １２４.６１ ３２.６７Ｍ ８６.７ １３.０ ６.５

ＹＯＬＯｖ５￣Ｓ[２４] １４.４ ７.４Ｍ ９０.１ １７.０ ２２.１
ＹＯＬＯ￣Ｇｈｏｓｔ ３.２ １.５Ｍ ９０.６ ４.９ ４６.２

２.４.２　 分心驾驶识别实验分析

选取 ｔ１－ｔ２１ 段真实环境下驾驶员行车监控分心视频进行检测ꎬ每段视频长 １１ ｓꎬ采集帧数为 ２５ 帧 / ｓꎬ检
测吸烟、打电话、喝水、双手脱离方向盘等分心驾驶行为. 其中ꎬ视线偏移、眨眼和打哈欠为新定义的分

类. 新增分心类别的判定规则为:当预测的视线角度的 ｐｉｔｃｈ(垂直方向)角或 ｙａｗ(水平方向)角大于 ４０°
时ꎬ则判定为视线偏移ꎻ眨眼和打哈欠的判定方式通过计算眼部和嘴部的 ｅａｒ(纵横比)ꎬ当眼部的 ｅａｒ 大于

０.２ 时判定为眨眼ꎬ当嘴部的 ｅａｒ 大于 ０.５ 时判定为打哈欠. 通过统计对比检测出的分心驾驶行为的帧数

与实际分心驾驶行为的帧数计算准确率ꎬ检测结果如表 ２ 所示.
表 ２　 检测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

行为类别 测试视频 准确率 / ％ ＦＰＳ / (帧 / ｓ) 行为类别 测试视频 准确率 / ％ ＦＰＳ / (帧 / ｓ)

吸烟 ｔ１ꎬｔ２ꎬｔ３ ９５.２６ ４３.１２ 视线偏移 ｔ１３ꎬｔ１４ꎬｔ１５ ９３.２６ ４４.３６
打电话 ｔ４ꎬｔ５ꎬｔ６ ９４.２８ ４２.２６ 眨眼 ｔ１６ꎬｔ１７ꎬｔ１８ ９６.５２ ４５.８３
喝水 ｔ７ꎬｔ８ꎬｔ９ ９２.１５ ４６.５３ 打哈欠 ｔ１９ꎬｔ２０ꎬｔ２１ ９４.３２ ４３.２５

双手脱离方向盘 ｔ１０ꎬｔ１１ꎬｔ１２ ９７.２３ ４７.５２

　 　 从实验结果可以看出ꎬ分心协同检测系统对玩手机、喝水的检出率均表现在 ９０％以上. 最终检测帧率

均在 ４２ＦＰＳ 以上ꎬ满足监控视频实时监测需求. 日间和夜间视角检测效果如图 ８、图 ９ 所示. 图 ８ 可同时检

测出喝水和手不在方向盘两种分心行为. 针对不同的视角和不同的分心行为ꎬ协同检测方法均能有效

检测.

图 ８　 日间行车协同检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄａｙｔｉｍｅ ｄｒｉｖｉｎｇ
图 ９　 灰度图像协同检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｇｒａｙ￣ｉｍａｇｅ

２.５　 嵌入式平台实现

本文采用的嵌入式设备是 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ１ 开发板ꎬ首先通过 ｕｂｕｎｔｕ１６.０４ 主机将 Ｊｅｔｐａｃｋ 及所需组件一并

烧录进 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ１ 中ꎬ其中关于深度学习的组件主要有 ＣＵＤＡ１０.２、Ｃｕｄｎｎ８.０、ｏｐｅｎｃｖ４.２.３、Ｔｅｎｓｏｒｔ７.１. 算法

采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发ꎬＰｙＴｏｒｃｈ 作为深度学习框架ꎬ并将相机集成到编程环境中. 真实场景部署情况如

图 １０ 所示.

—０３—
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图 １０　 基于嵌入式的分心监测系统

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｖｉｃｅ

分心检测系统算法流程如下:
步骤 １　 利用 ＵＳＢ 摄像头采集到的图片序列ꎬ

对图片进行裁剪、缩放、对比度增强等中值滤波预

处理操作ꎬ将图片缩放至 ５１２∗５１２ꎬ作为模型的

输入ꎻ
步骤 ２ 　 对图片进行标准化并输入到 ＹＯＬＯ￣

Ｇｈｏｓｔ 目标检测模型中ꎬ得到当前图片的所有目标

信息ꎻ
步骤 ３　 利用 ＡＰＪ 判别方法得到当前的驾驶

员手动分心行为 ａｃｔｉｏｎ[]ꎻ
步骤 ４　 根据第一阶段检测出的锚框信息ꎬ进

行 Ｓ (Ｙ( ｘ)ꎬｘ) 采样操作ꎬ将采样后的图片送入

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 模型中进行人脸关键点估计和视线估

计ꎬ得到 ９８ 个人脸关键点和人眼视线方向 ｙａｍ 角

和 ｐｉｔｃｈ 角ꎻ
步骤 ５　 根据人眼部和嘴部纵横比的变化来判定是否眨眼和打哈欠ꎬ并按其在一定时间内打呵欠和

眨眼的频率判断是否疲劳驾驶ꎻ根据其视线方向是否超过给定阈值来判定是否视线偏移ꎻ
步骤 ６　 结合 ａｃｔｉｏｎ[]和脸部检测结果判定当前驾驶员状态ꎬ记录首次检出分心驾驶行为帧时间ꎬ当

连续检出时间超过 １ ｓꎬ且检出帧数量超过总帧数 ６０％ꎬ进行预警提示.
本算法通过网络轻量化设计ꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ１ 上实现了 ２０ＦＰＳ 的实时检测性能. 图 １１、图 １２ 为

在本地嵌入式设备上的检测效果.

图 １１　 打电话检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｎｉｎｇ
图 １２　 吸烟检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍｏｋｉｎｇ

３　 结论

针对传统分心驾驶方法检测效率差、检测种类少的问题ꎬ提出一种基于轻量化网络与嵌入式的分心行

为协同检测方法ꎬ同时对手动分心、视觉分心、精神分心进行检测ꎬ识别驾驶员分心原因ꎬ并在嵌入式设备

上实现了实时检测.
尽管本文提出的分心行为协同检测方法可利用驾驶员的信息对一些常见的分心行为进行实时监控预

警ꎬ但驾驶员分心受多方面影响ꎬ仅利用人的信息是不全面的ꎬ如何结合人－车－路三者对驾驶员当前状态

进行融合分析是下一步要进行的工作.
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